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摘 要：专利文本长度较长且关系重叠严重， 传统的关系抽取模型中将关系视作离散的标签且只关注文本的

局部特征， 未充分利用其中的潜在信息， 影响复杂的专利文本的抽取性能。针对以上问题， 本文在OneRel模
型的基础上提出了一种基于关系标签语义与全局特征融合的填表式实体关系抽取模型SRL-GFI（Semantics of 
Relation Labels and Global Feature Integration）。SRL-GFI模型使用BERT预训练模型获取关系标签的语义信

息， 并与表格标记方式相结合得到关系-标记联合编码， 使之与分词对的编码进行匹配得出相应的相关性分数， 
再通过全局信息融合模块将模型中间结果反馈回去并迭代， 以融合其中的全局特征， 从而进行实体关系抽取。

多个数据集上的对比实验都显示了新模型性能的提升， 其中在专利实体抽取数据集PERD和TFH2020上， F1
值分别达到79. 8%和55. 9%， 相比OneRel提升了5. 0百分点和1. 8百分点。本文提出的SRL-GFI模型有效利

用了关系标签中的语义信息， 以及文本中的全局信息和关系三元组中的内在联系， 可以很好地应用于专利领域

中复杂文本的实体关系抽取。
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Abstract： Patent texts are lengthy and contain heavily overlapping relationships， while traditional relation 
extraction models treat relations as discrete labels and focus only on local features of the text， failing to fully 
utilize the latent information， thereby affecting the extraction performance on complex patent texts.  To address 
these issues， this paper proposed a table-filling entity relation extraction model SRL-GFI （Semantics of 
Relation Labels and Global Feature Integration）， based on the OneRel model， which integrated the semantics 
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of relation labels and global features.  The SRL-GFI model utilized a BERT pre-trained model to obtain 
semantic information of relation labels and combined it with tagging scheme to derive a relation-marking joint 
encoding.  This encoding was then matched with embedding of word pairs to obtain the corresponding relevance 
scores.  Subsequently， the global feature integrating module fed back and iterated the intermediate results of 
the model to integrate global features， thereby performing entity relation extraction.  Comparative experiments 
on multiple datasets show performance improvements of the new model， with F1 scores reaching 79. 8% and 
55. 9% on the patent entity extraction datasets PERD and TFH2020， respectively， representing improvements 
of 5. 0 and 1. 8 percentage points over OneRel.  The SRL-GFI model proposed in this paper effectively utilizes 
the semantic information in relation labels， as well as global information in the text and intrinsic connections 
within relation triplets， making it well-suited for entity relation extraction of complex texts in the patent domain.
Key words： entity relation extraction； semantics of relation labels； global feature integration； table fill⁃

ing； patent domain

0　引　言

专利文献作为高价值密度的数据源， 包含了全

球范围内的大量最新技术信息， 具有丰富的题录、 
详尽的内容和规范的格式［1］。随着近年来专利数量

的快速增长， 传统的人工查阅方法难以应对其激增

的趋势。为了从专利文献中批量获取结构化的数据， 
需要对专利文本进行深入的数据挖掘工作。关系抽

取关注事物之间的相互联系， 为进一步的信息抽取

和知识图谱构建提供重要支撑。

关系抽取旨在从自然语言文本中提取实体之

间的关系， 获得有效的语义知识， 并以（主体， 关
系， 客体）的形式记录。作为信息抽取［2］与构建知

识图谱［3］的上游任务， 关系抽取被广泛应用到了

各个领域自然语言处理的相关任务中。

关系抽取中普遍存在关系重叠的问题： 单实体

关系重叠（Single Entity Overlap，SEO）， 即一个实体

与多个实体存在关系； 实体对关系重叠（Entity Pair 
Overlap，EPO）， 即一对实体之间存在多个关系； 实
体嵌套（Subject Object Overlap， SOO）， 即一个实体

中包含另一个实体的现象。而在专利文本中， 文本

长度较长， 关系重叠的问题更为严重［4］。如在以下

这句话中， “一种紫外线杀菌装置， 包括紫外线杀菌

灯、 连接头和定位板， 所述连接头设置在所述紫外

线杀菌灯顶部； 所述连接头包括基座和卡钩， 若干

个所述卡钩设置在所述基座的端部， 相邻的所述卡

钩之间留有间隙； 所述定位板设置有卡孔， 所述连

接头的卡钩可卡入至所述卡孔中”， 与“杀菌装置”有

“主附件”关系的实体的有“紫外线杀菌灯” “连接头” 
“定位板”， “连接头”和“卡钩”之间存在的关系有“主

附件”和“设置有”。

传统的模型忽略了关系标签的语义信息以及文

本的全局特征， 导致模型难以充分捕捉文本与关系

之间的深层次关联， 进而在处理复杂专利文本时性

能受限。其中， OneRel［5］方法基于表格填充， 并采用

HornTagging策略来标记表格， 这种策略关注主体与

客体在表格中形成区域的左上角、 右上角及左下角， 
并为不同的关系类别列出各自的表格， 有效解决了

关系重叠的问题， 但仍需要进行以下优化：

一方面， OneRel将关系表示建模为线性层， 忽
略了关系标签本身所蕴含的语义信息， 并且与文本

的编码存在巨大的异质性， 这种异质性使得模型难

以有效捕捉语义空间中文本与关系标签间的内在联

系。本文利用 BERT（Bidirectional Encoder Repre⁃
sentations from Transformers）预训练模型挖掘关系

标签中预设的语义， 相较于一般方法中的线性层建

模更能体现关系与文本之间的关联。

另一方面， OneRel模型主要关注文本的局部

特征， 这使得它在处理跨越较长文本距离的实体

之间的语义联系时存在不足。此外， 对于复杂文

本中的关系三元组间的联系， OneRel模型也未能

充分利用文本的全局特征进行挖掘。这些局限性

限制了模型在处理复杂文本关系抽取任务时的性

能。本文利用关系对之间的依赖， 将初步识别到

的结果反馈回模型中， 增强文本的全局特征以及

对文本中的其他三元组的识别， 很好地利用了关

系之间的联系与句子文本中的全局特征。

针对这个问题， 本文在OneRel的基础上做出

了改进， 提出一种基于关系标签语义与全局特征

融合的填表式关系抽取方法， 主要贡献包括： 
1） 使用BERT预训练模型挖掘关系标签的语义信
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息， 并与表格的标记方式相结合， 得到关系-标记

联合编码使之与分词对的编码相匹配以计算相关

性分数， 用以增强对分词对类型的判断。 2） 引入

全局特征融合模块， 将模型的中间结果反馈回句

子编码中， 以此融合全局特征。 3） 在多个数据集

上进行的实验表明， SRL-GFI 相较于基准模型

OneRel 在 PERD、 TFH2020 专利实体抽取数据

集， 以及 NYT、 CONLL04 和 SCIERC 通用数据

集上的F1值均有提高， 实现了性能提升。

1　相关工作

1. 1　流水线及联合抽取方法

基于深度学习的关系抽取方法主要分为流水

线与联合抽取方法［6］。早期的关系抽取主要采用

流水线的方法， 将任务分解为实体识别和关系分

类两个独立的子任务［7⁃8］。这种方法虽然灵活， 但
容易受到误差传递的影响， 且缺乏实体抽取与关

系判断两个子任务之间的交互［9］。

为了解决这些问题， 后续研究提出了联合抽

取方法［10⁃13］。联合抽取方法不再将关系抽取区分

为命名实体识别和关系判断， 而是同时进行这两

个任务， 以端到端的方式进行关系抽取， 在统一

的模型中进行优化， 减少误差传递， 增强了实体

抽取与关系判断之间的交互性。Wei等［10］提出了

将关系三元组中的主体映射到客体的函数的层叠

指针模型 CasRel。Yan等［11］提出了一种分区过滤

网络 PFN， 将特征编码分解为划分和过滤两个步

骤， 对命名实体识别与关系抽取两个任务间的双

向交互进行建模， 通过共享参数的方法确保任务

特定特征的编码彼此相关。Zheng 等［12］提出了一

种基于实体抽取与全局对齐的联合抽取方法

PRGC， 并使用关系判断模块去除其中的冗余关

系矩阵。Wang 等［13］提出了一种握手标记方案的

模型 TPLinker， 将联合抽取建模为标记对链接的

问题， 对齐每个关系类型中实体对的边界标记， 
使用单阶段解码方法， 有效缓解了关系重叠的

问题。

1. 2　基于填表方式的关系抽取

基于填表方式的关系抽取方法通过为每个关

系维护一个表格来表示实体间的关系［14⁃18］。这些

方法将关系抽取任务转化为填写表格的任务， 有
效地解决了实体嵌套等问题。Ren 等［14］提出了一

种面向全局特征的基于填表方式的抽取模型

GRTE， 将全局特征反馈到模型中， 充分利用了文

本的全局特征与局部特征。Wang 等［15］提出了一

种统一标签空间的基于表格形式的联合实体关系

模型 UniRe， 将实体检测看作是关系分类的一种

特例。Shang 等［5］提出了在单阶段单模块抽取关

系三元组的方法 OneRel， 提出了 HornTagging 的

表格标记方式， 有效解决了实体嵌套的问题。

Zhang等［16］在OneRel的基础上引入关系判断模块

与边界平滑机制， 提出了一种基于特定关系上进

行三元组标记与打分的填表方式联合模型 RS-
TTS。Ning等［17］将关系抽取视做在表格中进行目

标检测， 提出了 OD-RTE 方法。Dai 等［18］提出基

于主客体交互和推理路径的表格填充的关系三元

组联合抽取的方法 SOIRP。然而， 这些方法往往

忽略了关系标签本身的语义信息， 限制了模型的

性能。

1. 3　关系标签语义的融合

最近的一些研究关注关系标签的语义信息， 
并尝试将其融合到关系抽取中［19⁃21］。Xu等［19］提出

显示引入关系表示的 EmRel， 以利用关系、 实体

和上下文之间丰富的相关性。Cheng 等［20］提出了

一种级联双解码器， 分别对文本和关系设计了解

码器， 用以实体和关系的联合抽取。Tang等［21］提

出基于实体与关系统一表示的联合抽取方法Uni⁃
Rel， 在模型中引入关系标签的语义信息， 并与文

本进行统一建模， 解决了文本与关系异构表示的

问题。受以上方法的启发， 本文将关系抽取建模

为计算实体对与关系标签嵌入的相关性分数， 将
关系标签语义融合到关系抽取中。

1. 4　专利文本关系抽取

专利领域文本中蕴含了大量的专业性信息， 关
系抽取是有效获取其中信息的重要一步。Chen等［22］

建立了英文关系抽取数据集TFH2020， 并提出一种

流水线式的专利信息抽取方法。李成奇等［4］建立了

一个中文专利实体关系抽取数据集PERD， 并提出

最近对寻址的实体关系抽取模型NPAM， 并有效解

决了专利文本中常见的实体嵌套问题。邓娜等［23］面

向中药专利文本实体关系提出了一种融合语义特征

和多层交叉注意力机制的联合抽取模型TPSCRE。

何玉等［24］面向绿色合作专利领域提出了 SpERT-
Aggcn， 通过注意力引导的图卷积网络引入句法信息， 
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提高了关系抽取的准确率。王腾科［25］提出基于片段

的中文专利实体关系抽取模型SPERE， 利用专利文

本中重叠关系的语义依赖优化关系抽取模型。这些

研究中许多致力于解决重叠关系， 为专利文本关系

抽取提供了丰富的实践经验， 但仍有待改进。本文

充分利用关系标签中的语义与文本中的全局信息， 
进一步提升了专利文本关系抽取的性能。

2　SRL⁃GFI 模型

SRL-GFI模型的总体框架如图 1 所示。

首先， 利用 BERT 编码器分别对输入的句子

和关系标签进行编码， 接着计算每个分词对与关

系标签的相关性分数。然后通过全局特征融合模

块捕捉句子的全局语义信息， 并将这些全局特征

反馈回模型中， 与句子的编码进行融合， 再次计

算分词对与关系的相关性分数。经若干轮迭代

后， 对结果进行解码， 获得实体关系三元组。整

体流程如表 1 所示。

2. 1　问题描述

给定一段长度为L的文本 S={ x1，x2，⋯，xL }
以及K个预设的关系 R={ r1，r2，⋯，rK }， 关系抽

取任务的目标是找出文本所蕴含的所有关系三元

组 {( si，ri，oi ) }Ni= 1， 其中N是三元组的个数， si、 oi

分别是第 i个三元组的主体、 客体， 由文本中的连

续字符构成， ri是主体和客体之间的关系。

2. 2　表格标记方式

受 OneRel 的启发， 本文采用了 HornTagging
标记方式。该标注方式使用了 4 种标记标签： 

图 1　SRL-GFI模型的总体架构

Fig. 1　The overall architecture of the SRL-GFI model

表 1　整体流程

Tab. 1　Overall process

算法算法 1 SRL⁃GFI 算法

输入： 文本L， 关系集合R， 迭代次数 round
输出： 关系三元组集合TripleSet

 1
 2
 3
 4
 5
 6
 7
 8
 9
 10
 11

H←Bert ( L ) //获得句子文本编码

Erel⁃tag ←RTEmb(( Bert (R ) ) //通过关系⁃标记联合编码模块得到关系⁃标记联合编码

Epair ←TokenPairEmbModule (H )//生成分词对嵌入

for i ： = 0 to round do
    1) Tscore ←CalcScore (Epair,Erel⁃tag ) //计算相关性分数

    2) G←GlobalFeatureModule (Tscore,H ) //计算全局特征

    3) Epair ←TokenPairEmbModule (G ) //将全局特征反馈回模型， 更新分词对嵌入

end for
T← Softmax (Tscore ) //经过Softmax函数， 得到关系⁃标记联合标签表

TripleSet←Decoding (T ) //对关系⁃标记联合标签表解码， 得到关系三元组

return TripleSet
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1） HB-TB 标注主体的头分词和客体的头分词在

表中对应的位置； 2） HB-TE标注主体的头分词和

客体的尾分词在表中对应的位置； 3） HE-TE标注

主体的尾分词和客体的尾分词在表中对应的位

置； 4） “-”标注表中上述以外标注的位置。该标记

方式可有效解决关系重叠问题。例如在图 2 中， 
表中记录了“主附件”关系中的标记情况。对于

（杀菌装置， 主附件， 紫外线杀菌灯）、 （杀菌装

置， 主附件， 连接头）、 （杀菌装置， 主附件， 定位

板）这几个关系三元组， 可根据表中标记区别。

2. 3　文本编码与分词对嵌入表

对文本 S通过预训练编码器 BERT 进行编

码， 得到文本的d维隐藏层嵌入H。

H=Bert ( S )。 （1）

然后， 通过全连接层， 分别生成与主、 客体相

关的特征Hs和Ho

Hs =W1H+ b1， Ho =W2H+ b2， （2）

式中： W1 与W2 是可训练的权重； b1 和 b2 是可训

练的偏置。接着， 两者进行哈达玛积运算， 得到

分词对嵌入表Epair， 嵌入维度为d。
Epair ={ Hs，i°Ho，j| i，j≤L }。 （3）

2. 4　关系⁃标记联合编码

关系标签蕴含了丰富的语义信息， 通常以文

本形式表示。为充分利用这些语义信息， 使用

BERT 预训练模型对关系标签进行编码。关系标

签的文本由多个字组成， 对关系标签进行分词后

的序列长度通常大于 1。为了将这些序列转化为

的长度为 1 的序列来作为关系标签的编码， 有两

种方法可以采用。一种是截取关系标签中的部分

字符， 如Tang等［21］在UniRel中， 选择最能保留其

语义信息的词进行编码。这种方式虽能够融合关

系标签文本的语义信息， 但存在信息损失， 且需

要针对不同数据集的关系标签进行人工处理， 具
有较大的随意性。特别是对于 PERD数据集的关

系标签， 找出能较大程度保留其标签语义信息的

字符较为困难。另一种是对关系标签文本整体进

行编码得到隐藏层序列， 然后通过深度学习的方

法池化序列， 得到关系编码。本文采取后一种方

式， 使用自注意力机制处理序列以保留标签中各

字符的语义信息， 并选取其中固定位置的向量作

为池化后的关系编码。这种方法考虑到关系标签

中每个字符的语义信息， 并且可以在训练过程中

调整各个字符的权重， 从而学习到各字符与关系

标签的相关性。

考虑到采用 HornTagging 标记方式， 对于每

个分词对， 模型需要同时判断其对应的关系标签

和标记标签。因此， 我们设计了关系-标记联合标

签， 并通过多头注意力机制生成关系-标记联合编

码。关系-标记联合编码模块如图 3 所示。

具体步骤如下：

1） 首先， 通过 BERT编码器对关系标签文本

ri进行编码， 得到相应的隐藏层。

2） 然后， 利用多头自注意力机制， 四个头分

别关注四种标记方式（HB-TB、 HB-TE、 HE-
TE、 -）的相关信息。

3） 最后， 对于各关系标签的输出序列， 分别取

其最后一帧， 得到关系-标记联合编码E rel⁃tag， 如式（4）
所示。关系-标记联合编码模块对于每个关系类别和

标记方式的组合都进行了编码， 编码的嵌入维度为d。

图 2　表格标记示例

Fig. 2　Example for the tagging scheme

图 3　关系-标记联合编码模块

Fig. 3　Relation-tagging joint encoding module
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E rel⁃tag ={W3 MHSAti ( Bert ( ri ) )+
b3| ri ∈R，ti ∈R }， （4）

式中： MHSAti表示第 i个标记方式对应的多头自

注意力机制； W3 和 b3 为输出的全连接层的权重和

偏置。通过BERT预训练模型获取关系标签的语

义信息， 能够更准确地捕捉关系标签与文本之间

的语义关联。

2. 5　关系-标记联合判断

关系判断模块对文本分词对嵌入表Epair中每个

分词对的嵌入向量同关系-标记联合嵌入E rel⁃tag计算

相关性分数。在Vaswani等［26］提出的Transformer中， 
使用了一种缩放点积注意力， 如式（5）所示。

Attention (Q，K，V )= Softmax ( )QKT

dk
V。（5）

式中： Q为查询向量； K为键向量； V为值向量； 
dk为向量的维度。在此过程中，计算查询向量Q
与键向量K的内积得到注意力分数。

借鉴这一方法， 将关系-标记联合编码与文本

分词对嵌入的相关性分数定义为二者点乘得到的

内积。然后加入偏置， 得到分词对与关系-标记联

合编码的相关性分数表Tscore。

Tscore ={ Epair i，j ⋅E rel⁃tag r，t + b4 }， （6）

式中： Epair i，j 为分词对 ( xi，xj ) 的 d维嵌入向量； 
E rel⁃tag r，t为对第 r个关系标签与第 t个标记标签的联

合编码； b4为偏置。

2. 6　全局特征融合

在专利文本中， 文本长度较长， 实体之间的

关系可能跨越较长的文本距离， 且关系三元组中

的联系较多。传统的局部特征提取方法往往难以

捕捉长距离的语义关联以及关系三元组中的内在

联系。为融合全局特征， 受 GRTE［14］的启发， 使
用Transformer［26］中的解码器， 将分数表中蕴含的

全局特征反馈到文本编码与分词对嵌入表模块， 
进行多次迭代， 将最后一次迭代生成的分数表进

行解码操作。定义解码层Decoder ( S，S′)
Decoder ( S，S′)=MHA(MHSA( S )，S′，S′)，（7）

式中： MHA表示多头注意力机制； S与 S′分别为

解码层的原序列和目标序列。

因解码器对全表处理数据量过大， 故先使用

最大池化和全连接层提取表中与主、 客体具有相

关性的特征， 然后分别同文本原始编码进行解

码， 得到H ′s与H ′o
H ′s =W ′sDecoder (maxpools (Tscore )，H )+ b′s，

H ′o =W ′oDecoder (maxpoolo (Tscore )，H )+ b′o，（8）

式中： maxpools 与maxpoolo 这两种最大池化操作

分别用来突出与主、 客体相关的特征； W ′s 与W ′o
是可训练的权重， b′s与b′o是可训练的偏置。

接着使用残差的方式分别与当前的主、 客体

特征Hs 和Ho 进行融合， 得到新的主、 客体特征

Hs
next和Ho

next。

Hs
next =Hs +H ′s， Ho

next =Ho +H ′o。 （9）

最后， 将新的主、 客体特征反馈回分词对嵌

入表生成模块， 进行下一次迭代。通过引入全局

特征融合模块， 模型能够更好地捕捉文本中的长

距离依赖关系以及关系三元组之间的内在联系， 
从而提升关系抽取的准确性。

2. 7　解　码

经过若干次迭代后， 使用Softmax函数处理分词

对与关系-标记联合编码的相关性分数表Tscore， 得到

关系-标记联合标签表T， 这个表记录了头、 尾实体

的边界及其对应的关系。接着根据HornTagging的

标记方式， 对得到的表格进行解码， 以获取句子中

蕴含的实体关系三元组。在各关系对应的分表中， 
从每个“HB-TB”出发， 找到其对应的“HB-TE”作为

三元组的主体， 再从“HB-TE”出发找到“HE-TE”作

为三元组的客体。在存在实体重叠的情况下， 优先

选取靠近“HB-TB”最短的实体。如图 2 所示， 按照

箭头方向找出相应的分词对进行解码。对于（杀菌

装置， 主附件， 紫外线杀菌灯）这个关系三元组， 先
找到标记为HB-TB的分词对（杀， 紫）， 再找出标记

为HB-TE的分词对（杀， 灯）， 接着找到标记为HE-
TE的分词对（置， 灯）， 得到三元组（杀菌装置， 主附

件， 紫外线杀菌灯）。

2. 8　损失函数

采用交叉熵损失函数来衡量预测分数与真实

标签之间的差异， 并将其作为模型训练过程中的

优化目标。损失函数为

L=- 1
L×L×K

×

∑
i= 1

L

∑
j= 1

L

∑
k= 1

K

log P ( y( xi，xj，rk ) = g( xi，xj，rk )|S )，（10）

式中： g( xi，xj，rk )表示真实的关系-标记联合标签。
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3　实　验

3. 1　数据集

实验在多个数据集上进行， 包括 PERD［4］、 
TFH2020［22］、 NYT［27］、 CONLL04［28］与SCIERC［29］

数据集。PERD为李成奇等［4］提出的中文专利数据

集， TFH2020为Chen等［22］提出的面向硬盘薄膜磁

头技术的英文专利数据集， 本文以8∶1∶1的比例将

其划分为训练集、 验证集和测试集， 其余均为英文

公开数据集。为方便实验， 本文将 CONLL04 与

SCIERC处理为与NYT相同的格式。各数据集的统

计数据如表 2 所示。

3. 2　评价指标

本文采用精确率（Rprec）、 召回率（R rec） 和 F1
值（F1）作为评价指标计算关系三元组抽取结果， 
验证模型的有效性， 公式定义如式（11）~式（13）
所示。对于一个实体关系三元组， 评判标准为三

元组中的实体对及其关系相互匹配， 则视为正确。

本文对实体采用完全匹配的模式， 即在实体的整

个跨度都预测成功时， 才视为正确。

Rprec = NTP

NTP +NFP
， （11）

R rec = NTP

NTP +NFN
， （12）

F1 = 2 × Rprec ×R rec

Rprec +R rec
， （13）

式中： NTP 是被正确预测的正样本的个数；NFP 是

实际为负样本被错误预测为正样本的个数； NFN是

实际为正样本被错误预测为负样本的个数。

3. 3　实验设置

本文以 Python 3. 8. 0 为开发语言， Pytorch 
1. 8. 0作为开发框架， 在一台显卡配置为NVIDIA 
GeForce RTX 3090的服务器上进行实验， 操作系

统为 Ubuntu 20. 04。对于不同的数据集， 采用各

自合适的 BERT 预训练模型， 词嵌入维度 d均为

768维。对于PERD中文专利数据集， 预训练模型

采 用“Chinese-bert-wwm-ext”； 对 于 NYT 和

CONLL04 数据集， 采用“bert-base-cased”； 对于

SCIERC数据集， 采用“scibert-scivocab-uncased”。
文本最大长度max_len对于PERD与TFH2020两

个专利数据集设置为 300， 其余均设置为 100。批

量大小 batch_size对于 PERD 与 TFH2020 两个专

利数据集设置为 4， 其余设置为 8。全局特征融合

模块的迭代次数在 TFH2020 数据集上为 2， 在其

余数据集上为 1。另外， 由于 Horntagging 标记方

式难以处理单个分词组成的实体， 在 NYT、 
CONLL04、 SCIERC 数 据 集 上 分 词 中 间 添 加

“［unused1］”以便抽取单分词实体。在PERD数据

集上由于单分词构成的实体极少， 而文本长度

长， 不做添加。在 TFH2020数据集上， 由于其中

单分词实体比例较大， 且文本长度长， 采用英文

单词中间而非分词中间添加“［unused1］”的分词方

式解决上述问题。优化器选取为 Adam 来最小化

损失函数， 学习率设置 1×10−5， 训练阶段使用早

停策略以防止过拟合。

3. 4　实验结果

本文选择了一些已发表的方法作为基线模型

进行对比实验。

1） CasRel［10］： 一种基于层叠指针网络的关系

抽取方法， 将关系建模为从主语到宾语的函数；

2） RIFRE［30］： 一种基于异构图神经网络的表

示迭代融合的关系抽取方法；

3） TPLinker［13］： 一种基于握手标记方案的端

到端序列标注关系抽取模型；

4） OneRel［5］： 一种在单阶段通过单个模块的

关系抽取的 SOTA 方法， 提出一种 HornTagging 
标记方式解决实体重叠问题， 缓解了级联误差传

播以及信息冗余的问题；

5） NPAM［4］： 一种最近对寻址的实体关系抽

取方法。

实验结果如表 3 所示， 展示了不同模型的性能

对比。表中标有 * 的为引用其他论文的结果， 其他

为复现结果； 加粗部分表示在特定指标上获得的最

高分数。SRL-GFI在各数据集上准确率、 召回率、 
F1值均超过基准模型OneRel， 其中在PERD数据集

上的准确率、 召回率、 F1值三个指标分别提升了5. 2， 

表 2　数据集统计数据

Tab. 2　Dataset statistics

数据集

关系类型数

句子总数

三元组均数

训练集

验证集

测试集

PERD
8

4 010
12.52
3 210
400
400

TFH2020
15

1 010
18.09
808
101
101

NYT
24

66 196
1.58

56 196
5 000
5 000

CONLL04
5

1 441
1.42
922
231
288

SCIERC
7

2 687
1.73
1 861
275
551
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4. 8， 5. 0百分点， 在TFH2020数据集上分别提升了

3. 1百分点， 0. 8百分点， 1. 8百分点， 在CONLL04
数据集上分别提升了8. 4百分点， 1. 2百分点， 4. 8百
分点， 在SCIERC上分别提升了1. 2百分点， 4. 3百

分点， 2. 7百分点， 在NYT数据集上准确率、 F1值

分别提升了1. 3百分点， 0. 5百分点， 召回率降低了

0. 1百分点。

与其他的基线模型对比， 该模型表现出相当

的优势， 在各数据集上F1值均达到了最大值。其

中， 在 PERD 上达到 79. 8%， 在 TFH2020 上达到

了 55. 9%， 在 NYT 上达到 92. 6%， 在 CONLL04
上达到67. 4%， 在SCIERC上达到44. 2%。

实验结果反映了模型的有效性。SRL-GFI首
先通过挖掘关系的语义信息， 生成关系-标记联合

编码， 使得模型能够更准确地捕捉关系标签与文

本之间的语义关联。其次， 模型融合文本的全局

特征， 将文本中的全局语义信息反馈回模型中， 
进一步优化了实体关系抽取， 增强了对复杂文本

的理解能力。SRL-GFI解决了传统模型中对关系

与文本编码、 文本间的内在联系利用不充分的问

题， 提升了模型的性能， 使其能够高效地对专利

领域的复杂文本进行关系抽取。

3. 5　消融实验

为探究模型的关系编码模块以及全局特征融

合模块对于模型性能的影响， 进行了消融实验， 
结果如表 4 所示， 其中包含两方面的消融实验：

1） 针对关系编码模块的消融实验， 如表中

de-RelEmb 所示。将关系标签编码模块替换为全

连接层， 以消除关系标签语义对模型的影响。

2） 针对全局特征融合模块的消融实验， 如表

中 de-GFM 所示。将全局特征融合模块的迭代次

数设置为 0， 不再计算文本的全局特征， 消除文本

全局特征对模型的影响。

从表中可以观察到， 完整的模型SRL-GFI总
体性能最佳， 去掉或者替换任意一个模块都会导

致一定程度的性能下降， 这说明关系标签语义与

全局特征融合对于模型的性能均有提升作用。其

中关系标签语义增强了对实体对的关系判断， 对
模型性能的提升起到主要的作用； 全局特征融合

利用了关系之间的联系与句子文本中的全局特

征， 可更好地表示句子文本信息， 该模块对模型

性能的提升也起到积极作用， 但较关系编码模块

效果弱。

全局特征融合模块 GFM 在其他文本中的表

现不如在专利文本中， 原因是其句子长度较短， 
单个句子中的关系三元组不多， GFM的作用不如

在专利数据集中明显。且在模型中有了关系标签

语义模块后， 关系标签与文本的关系被考虑进

来， GFM的效果就不凸显了。这表明， GFM在处

理复杂文本时具有一定的优势， 但在简单文本

中， 其作用可能被其他模块所替代。此外， GFM
会增加计算量， 导致模型的训练时间增加。

3. 6　参数分析实验

为分析参数对模型的影响， 在 PERD 和

TFH2020数据集上进行参数分析实验， 重点关注

全局信息融合模块的迭代数对模型性能的影响， 

表 3　对比实验结果

Tab. 3　Result of comparative experiment %

模型

CasRel
RIFRE

TPLinker
OneRel
NPAM

SRL⁃GFI

PERD

Rprec

68.8*
66.0*
58.2*
73.4
75.6*
78.6

Rrec

51.6*
68.2*
69.9*
76.3
70.1*
81.1

F1
59.0*
67.1*
63.5*
74.8
72.7*
79.8

TFH2020

Rprec

45.6
53.0
45.6
58.9
49.6
62.0

Rrec

33.1
35.3
36.6
50.1
36.7
50.9

F1
38.8
42.4
40.6
54.1
42.2
55.9

NYT

Rprec

89.7*
93.6*
91.4*
91.7
91.5
93.0

Rrec

89.5*
90.5*
92.6*
92.4
90.3
92.3

F1
89.6*
92.0*
92.0*
92.1
90.9
92.6

CONLL04

Rprec

61.4
65.1
56.2
60.4
60.8
68.8

Rrec

59.5
69.7
63.9
64.9
58.2
66.1

F1
60.4
67.3
59.8
62.6
59.5
67.4

SCIERC

Rprec

35.8
35.9
50.2
43.0
30.0
44.2

Rrec

31.8
30.3
37.6
40.0
33.8
44.3

F1
33.7
32.9
43.0
41.5
31.8
44.2

表 4　消融实验结果

Tab. 4　Result of ablation experiment %

模型

de⁃RelEmb
de⁃GFM
SRL⁃GFI

PERD

Rprec

79.0
78.3
78.6

Rrec

78.3
80.0
81.1

F1
78.7
79.1
79.8

TFH2020

Rprec

60.5
60.9
62.0

Rrec

50.5
49.9
50.9

F1
55.1
54.9
55.9

NYT

Rprec

92.7
92.5
93.0

Rrec

91.6
92.1
92.3

F1
92.1
92.3
92.6

CONLL04

Rprec

61.4
68.1
68.8

Rrec

64.1
66.1
66.1

F1
62.7
67.1
67.4

SCIERC

Rprec

46.0
44.9
44.2

Rrec

41.1
43.3
44.3

F1
43.4
44.1
44.2
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实验结果如表 5 所示。

实验结果表明， 在 PERD 数据集上， 一次全

局信息融合迭代即可有效融合全局特征并达到最

优性能， 表明模型的感受野已经足够覆盖全局信

息， 并且足以利用关系三元组之间的关系。而在

TFH2020数据集上变化比较平稳， 由于其全局信

息更为复杂， 单个句子中三元组数目更多， 在迭

代次数为2时其性能才达到最大。

3. 7　细粒度实验

为进一步探究模型在中文专利数据集上的作

用， 分别按照句子文本中的关系三元组数目、 关
系重叠类型和关系类别在 PERD数据集上进行实

验， 实验结果如图 4~图6 所示。

图 4 展示了不同关系三元组数目的实验结

果， 可以观察到模型对各关系三元组数目的句子

的抽取效果大多有所提升。图 5 展示了不同类型

的关系重叠情况下的实验结果， 表明在 EPO、 
SEO 与 SOO 等不同情况下的抽取效果均有所提

升， 说明SRL-GFI在中文专利文本领域的关系抽

取任务可有效解决关系重叠问题。图 6 展示了不

同关系类别的实验结果， 结果表明在对各关系类

别的关系抽取均有性能提升。SRL-GFI模型在中

文专利文本关系抽取任务的各方面都表现出了显

著的性能提升。

4　结论与展望

本文介绍了一种基于关系标签语义与全局信

息融合的关系抽取方法 SRL-GFI， 针对专利数据

集中重叠关系数目多的特点， 选取OneRel作为基

准模型进行关系抽取， 并在此基础上针对OneRel
关系标签语义信息缺失以及文本的全局特征融合

不足的问题进行优化， 取得了性能提升。SRL-
GFI 模型在 PERD、 TFH2020 两个专利文本数据

集上以及NYT、 CONLL04、 SCIERC通用数据集

上的性能也均有提升， 且与其他的现有的方法相

比具有相当的竞争力， 展示了所提方法优良的泛

化性能。另外， 通过对SRL-GFI的关键模块的验

证， 证实了本文所提的关系标签语义与全局特征

融合对于关系抽取任务的有效性。未来工作将探

索结合文本和关系标签的 BERT 编码特征， 以进

一步优化实体对与关系标签相关性分数的计算方

图 4　不同关系三元组数目的实验结果

Fig. 4　Results on different triple numbers

表5　参数分析实验

Tab. 5　Parameter analysis experiment %

迭代次数

0
1
2
3
4

PERD

Rprec

78.3
78.6
79.1
79.5
77.2

Rrec

80.0
81.1
80.1
79.0
81.7

F1
79.1
79.8
79.6
79.2
79.4

TFH2020

Rprec

60.9
61.9
62.0
62.5
61.1

Rrec

49.9
50.6
50.9
50.5
50.6

F1
54.9
55.7
55.9
55.8
55.6

图 5　不同关系重叠类型的实验结果

Fig. 5　Results on different overlapping patterns

图 6　不同关系类别的实验结果

Fig. 6　Results on different relations
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法。此外， 考虑到一些数据集上的关系类别分布

不平衡的问题， 以及 HornTagging 标记方式所带

来的关系-标记联合标签不平衡的问题， 后续可以

对标签分布的问题进行研究， 优化标记方式及损

失函数， 提高关系抽取模型的性能。
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